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Re´sume´
Les drones sont maintenant tre`s re´pandus dans la socie´te´ et sont souvent utilise´s dans
des situations dangereuses pour le public environnant. Il est alors ne´cessaire d’e´tudier leur
fiabilite´, en particulier dans le contexte de vols au-dessus d’un public. Dans cet article, nous
e´tudions la mode´lisation et l’analyse de drones dans le contexte de leur plan de vol. Pour
cela, nous construisons un mode`le probabiliste parame´trique du drone et l’utilisons ainsi
que son plan de vol pour mode´liser la trajectoire du drone. Ce mode`le prend en compte des
parame`tres comme la de´faillance e´ventuelle du filtre ou du capteur (comme le GPS), ainsi
que la force et la direction du vent. Du fait de la nature et de la complexite´ des mode`les
successifs obtenus, leur ve´rification avec les outils PRISM ou PARAM est impossible. Nous
de´veloppons donc une nouvelle me´thode d’approximation, appele´e Parametric Statistical
Model Checking, afin de calculer les probabilite´s de de´faillance du drone. Cette me´thode
a e´te´ imple´mente´e dans un prototype, que nous avons utilise´ pour re´soudre des difficulte´s
complexes dans une e´tude de cas re´elle.
1 Introduction
Les drones sont de plus en plus pre´sents dans la socie´te´ a` travers les loisirs ou les acti-
vite´s industrielles. Ils peuvent eˆtre dangereux pour leur environnement, par exemple en cas de
de´faillance d’un drone qui vole au dessus d’une foule de personnes. Malheureusement jusqu’a`
aujourd’hui, il n’existe aucune re´glementation au niveau international, mais il y a des recom-
mandations ou re`glements qui sont utilise´s dans certaines re´gions ou certains pays ; par exemple
les vols de drones ne sont pas autorise´s au dessus du public, afin d’e´viter les accidents en cas
de dysfonctionnement du drone. Dans ce contexte, nous travaillons avec la socie´te´ PIXIEL
pour construire un syste`me de drone fiable. PIXIEL est une entreprise experte en construction,
se´curite´ et spectacle de drones civils. L’entreprise e´tant tre`s attache´e a` la se´curite´ des acteurs
et spectateurs, elle a pour priorite´ de s’assurer que ses syste`mes de drone sont se´curise´s et
ne pre´sentent pas de danger pour les humains pendant les spectacles. Concernant la pratique
actuelle, les spectacles avec drones ne sont donne´s que par beau temps et l’espace en dessous
de la zone de vol des drones est interdit aux acteurs et au public. Cependant, il n’y a aucune
preuve ou garantie que les drones suivent toujours les plans de vol pre´vus.
La gestion des spectacles exige une attention particulie`re pour le calcul de la trajectoire
du drone ainsi que pour la pre´cision des mesures concernant sa position effective dans l’espace
et ses mouvements. Cependant, une e´tude rigoureuse est ne´cessaire pour garantir la fiabilite´
du syste`me de controˆle des drones, par exemple en re´duisant les risques de de´faillance par un
re´glage approprie´ des parame`tres de vol qui ont un impact sur le calcul de la trajectoire du
drone. En conse´quence, des questions souleve´es sont : comment prouver que la probabilite´ de
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de´faillance du drone est faible ? quels parame`tres doivent eˆtre pris en compte pour assurer la
se´curite´ des personnes pendant les spectacles inte´grant des drones ?
Les pannes physiques sont bien ge´re´es avec les drones Hexarotors 1 alors qu’une panne lo-
gicielle peut eˆtre beaucoup plus proble´matique et complexe a` e´tudier. Dans ce cas, le compor-
tement du drone peut devenir impre´visible. L’un des proble`mes critiques dans ce contexte est
l’e´ventuelle inexactitude de l’estimation de la position dans les syste`mes de drones ; ce qui peut
provenir soit des mesures impre´cises des capteurs, soit d’une interpre´tation errone´e des donne´es
provenant de ces capteurs. En dehors des de´faillances des composants physiques du drone, il y a
aussi un aspect beaucoup plus critique a` prendre en compte : les conditions me´te´orologiques. Par
conse´quent, une approche ge´ne´rale visant a` ame´liorer la se´curite´ des drones consiste a` e´tudier
l’impact des impre´cisions des mesures des positions du drone sur sa trajectoire par rapport a`
un plan de vol fixe´, tout en tenant compte des conditions me´te´orologiques.
De nombreux travaux sont consacre´s au domaine des drones ; par exemple le fonctionne-
ment d’un drone [20], la reconnaissance du mouvement [10], l’atterrissage automatique sur
cible [17], la surveillance et le suivi [11], la de´tection des pannes et les dysfonctionnements [13]
ou le de´veloppement d’un mode`le de diagnostic e´le´mentaire [9] pour la re´solution de proble`mes
de composants syste`mes. Nos travaux se rapprochent plus de cette seconde cate´gorie. Cepen-
dant, a` notre connaissance, il n’existe aucun travail sur l’e´tude parame´trique de l’impact de
l’impre´cision des composants sur la trajectoire de drone. Dans [5,24] les auteurs e´tudient a` tra-
vers les proble`mes d’estimations garanties (secure estimation) comment estimer les e´tats re´els
d’un syste`me de drone lorsque les mesures des capteurs sont corrompues, par exemple par des
malveillants. Bien que les techniques qu’ils utilisent sont comple`tement diffe´rentes des noˆtres,
nous partageons le meˆme objectif qui est d’e´viter les e´tats incorrects, afin que le drone ne se
retrouve pas dans une mauvaise zone pour la se´curite´.
Le but de nos travaux est donc de fournir les moyens d’e´tudier la fiabilite´ des drones multi-
rotors dans le contexte ou` un plan de vol est connu a` l’avance. Dans ce but, nous e´tudions en
profondeur le syste`me de drone, nous le formalisons et l’analysons a` l’aide de me´thodes pro-
babilistes parame´triques. Parmi les composants d’un syste`me de drones, nous nous inte´ressons
particulie`rement au controˆleur de vol (FCS - Flight control system), qui est charge´ de calculer
des estimations de la position du drone pendant son vol, afin d’adapter sa trajectoire au plan de
vol pre´de´fini. Nous construisons donc un mode`le formel du controˆleur de vol a` travers plusieurs
mode`les probabilistes parame´tre´s (successifs) prenant en compte les e´ventuelles impre´cisions de
l’estimation de la position. La force du vent pouvant varier conside´rablement d’un point du plan
de vol a` un autre, nous utilisons e´galement dans notre mode`le des parame`tres pour encoder la
force du vent et ainsi permettre de s’adapter a` des conditions me´te´orologiques particulie`res.
Les contributions de cet article sont les suivantes : i) une me´thode pour construire un mode`le
parame´tre´ de syste`mes de drone ; les parame`tres peuvent ensuite eˆtre re´gle´s jusqu’a` obtenir des
valeurs qui garantissent des seuils de se´curite´ souhaite´s ; ii) une technique de model checking
statistique parame´trique ; cela nous permet d’analyser formellement les mode`les parame´tre´s
construits pour les drones. En effet, en raison de la complexite´ des mode`les construits, les outils
comme PRISM [15, 16] et PARAM [12] sont limite´s pour les analyses ; iii) une illustration de
l’utilisation de notre me´thode sur une e´tude de cas industrielle non triviale.
L’article est organise´ de la manie`re suivante. Dans la section 2, nous donnons les bases essen-
tielles pour comprendre le fonctionnement et le comportement des drones, puis nous construisons
un mode`le formel qui prend en compte leurs comportements. La section 3 est une introduction
aux chaˆınes de Markov parame´tre´es et au model checking statistique. Les imple´mentations de
nos mode`les et des expe´rimentations sont pre´sente´es dans la section 4 ; enfin la section 5 pre´sente
1. ils disposent de six moteurs
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les conclusions et les perspectives de nos travaux.
2 Me´thode de mode´lisation formelle d’un drone
Dans cette section, nous pre´sentons notre me´thode pour construire un mode`le formel de drone
civil multi-rotors. Rappelons que nous sommes inte´resse´s par l’e´tude de la se´curite´ des drones,
c’est-a`-dire l’e´tude de la probabilite´ qu’un drone se trouve dans des situations dangereuses pour
son environnement, notamment humain. Ces situations sont de deux types : soit le drone peut
s’arreˆter de voler et tomber, soit il peut entrer dans une zone ”interdite” ou` il mettrait le public
en danger. Comme indique´ pre´ce´demment, des drones professionnels peuvent ge´rer le risque de
chute a` l’aide de la redondance des composants mate´riels. De plus, tant qu’un drone reste dans
une zone ”suˆre”, meˆme en cas de chute, il ne mettra pas le public en danger. L’objectif de notre
mode`le est donc d’e´valuer la probabilite´ qu’un drone entre dans une zone ”interdite”.
Nous commenc¸ons par expliquer comment les zones sont calcule´es par rapport au plan
de vol donne´. Nous montrons ensuite comment le logiciel de controˆle d’un drone peut eˆtre
de´compose´ en composants et nous nous focaliserons sur les plus importants d’entre eux. Finale-
ment, nous de´taillons comment les mode`les formels (mathe´matiques) des composants importants
sont construits et pre´sentons ensuite le mode`le global.
Dans le contexte du logiciel, la certification des syste`mes ae´roporte´s et des e´quipements
embarque´s (norme DO-178C) a de´fini cinq niveaux de zones de se´curite´, le plus suˆr e´tant la
zone 1 et le plus dangereux, la zone 5. Ces zones sont caracte´rise´es par leur distance par rapport
au plan de vol pre´vu, comme illustre´ dans la figure 1.
2.1 Les zones de se´curite´
Figure 1 – Zones de se´curite´
La taille de chaque zone de se´curite´ n’est
pas de´finitivement fixe´e ; elle peut eˆtre de´finie
pour un besoin spe´cifique ou pour une applica-
tion donne´e. En pratique, les zones de se´curite´
sont spe´cifiquement de´finies pour un environne-
ment de vol et pour un plan de vol donne´. Autour
d’un drone les zones ou` peuvent se trouver du pu-
blic sont cate´gorise´es. Le principe ge´ne´ral de cette
de´finition est que personne ne doit eˆtre dans les
zones 1 a` 3, alors qu’il peut y avoir quelques personnes dans la zone 4 et que la plus grande par-
tie des personnes se trouvent dans la zone 5. En conse´quence, la probabilite´ que le drone mette
en danger des humains est directement proportionnelle a` la probabilite´ que le drone entre dans
les zones 4 ou 5. Dans la suite de l’article, notre objectif sera donc de calculer cette probabilite´,
et ensuite e´tudier comment la minimiser sur la base d’un mode`le.
2.2 Les composants du drone
Nous de´composons maintenant un drone en composants mate´riels et composants logiciels
et introduisons le plus important parmi eux : le composant logiciel controˆleur de vol (FC).
Le FC est responsable de la collecte des donne´es venant des diffe´rents capteurs. Ces donne´es
permettent de calculer la position et l’attitude 2 pre´cises du drone et d’ajuster l’attitude de
manie`re a` suivre le plan de vol indique´ du mieux possible. La position du drone (diffe´rente de
2. attitude est de´finie par (roll, pitch, yaw) ; elle est diffe´rente de l’altitude
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son attitude) est caracte´rise´e par les coordonne´es (x,y,z) ou` z l’altitude du drone reste fixe dans
les trajectoires conside´re´es 3.
2.2.1 La controˆleur de vol
Figure 2 – Vue d’ensemble de controˆle de vol
Comme pre´sente´ ci-dessus, le
controˆleur de vol est le composant
central de tout syste`me de drone, car
il est charge´ de collecter les donne´es
des capteurs et de les traduire en
orientation pour le drone. La figure 2
donne un aperc¸u du controˆleur de vol
d’un drone. Notons que le controˆleur
de vol peut eˆtre lie´ a` des compo-
sants charge´s de communiquer avec
un poste de commande a` distance.
Bien que ces composants soient ne´cessaires pour permettre a` un pilote de prendre le relais
en cas de de´faillance du mode automatique du drone, nous conside´rerons dans la suite que les
drones e´tudie´s ici sont toujours en mode automatique.
Comme on peut le voir sur la figure 2, le comportement intuitif du controˆleur de vol est
le suivant. Le composant filtre utilise des mesures des capteurs afin de calculer la position et
l’orientation actuelles du drone. Comme les donne´es peuvent eˆtre bruite´es et impre´cises, le filtre
utilise des algorithmes complexes afin de nettoyer les bruits dans les mesures et calculer une
position re´aliste. Notons que dans certains cas, le filtre peut lui-meˆme introduire des impre´cisions
dans la position calcule´e, et cela peut eˆtre proble´matique. Une fois que les estimations de la
position et de l’orientation actuelles sont calcule´es, le Proportional Integral Derivative (PID)
utilise ces informations pour calculer la trajectoire locale que le drone doit suivre afin d’eˆtre
le plus proche possible du plan de vol pre´vu. Cette trajectoire locale se transforme alors en
nouvelle orientation du drone. Enfin, le composant modulation transforme cette orientation en
un signal envoye´ au Electronic Speed Controller (ESC) qui controˆle la vitesse de chaque moteur.
Rappelons que nous sommes inte´resse´s par le calcul de la probabilite´ pour qu’un drone entre
dans une zone interdite pendant qu’il suit son plan de vol. Par construction, tant que les mesures
de position et d’orientation sont parfaites, il n’y a aucune raison pour que le drone de´vie de sa
trajectoire pre´vue et donc la probabilite´ qu’il entre dans une zone interdite est nulle. Puisque
les donne´es capteurs peuvent eˆtre errone´es, et aboutir a` une de´viation du plan de vol pre´vu,
pouvant conduire a` l’acce`s a` une zone interdite, il est tre`s important pour nous d’e´tudier le
fonctionnement des filtres et de prendre en compte l’impre´cision e´ventuelle de la position et de
l’orientation dans la construction de notre mode`le formel.
2.2.2 Le filtre
Le roˆle du filtre est d’utiliser des mesures de capteurs afin de calculer la position et l’orien-
tation du drone avec la meilleure pre´cision possible. Cependant, une meilleure pre´cision est
obtenue au prix de la complexite´ : pour gagner en pre´cision, les filtres utilisent des algorithmes
complexes qui prennent beaucoup de temps ; par conse´quent, plus les filtres sont pre´cis plus ils
sont lents ; ce qui implique que les positions sont calcule´es moins souvent, re´sultant finalement
a` des impre´cisions.
3. drone multi-rotors
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Il y a une grande varie´te´ de filtres dans l’industrie des drones ; on trouve par exemple, le
filtre de Kalman e´tendu (Extended Kalman Filter (EKF)) [22], le Explicit Complement Fil-
ter [8], le Gradient Descent [19], le Conjugate Gradient, et un filtre plus pre´cis mais lent :
Unscented Kalman Filter (UKF) [6], etc. La plupart du temps les chercheurs utilisent le filtre
EKF comme re´fe´rence pour comparer les autres types de filtre, et expliquer les diffe´rences de
pre´cision et de rapidite´. Tous les filtres ame´liorent leur pre´cision pendant le vol a` travers des
essais d’adaptation, en particulier en enregistrant les bruits environnant et en les corrigeant.
Cependant ces adaptations ne sont valides que pour un vol et sont perdues apre`s le vol.
Puisque la pre´cision de la position et de l’orientation estime´e est d’une grande importance
pour calculer la probabilite´ d’entrer dans une zone interdite, et puisque le choix d’un filtre a un
impact direct sur ces mesures, nous avons de´cide´ de traiter cette pre´cision comme un parame`tre
de notre mode`le. Nous de´taillons cela dans la section 2.4.
2.3 Mode`le formel du drone dans son environnement
Figure 3 – Un logi-
gramme des e´tapes de
formalisation
Nous utilisons un logigramme pour pre´senter notre approche glo-
bale pour formaliser le fonctionnement d’un drone (voir Figure 3).
Apre`s une e´tape ou` le calcul effectue´ par le filtre refle`te la pre´cision
de la position et de l’orientation, nous conside´rons les calculs des pro-
babilite´s pour atteindre les zones de se´curite´ dans l’e´tape suivante ;
en conse´quence, l’ide´e est d’adapter la valeur d’orientation suivante
en fonction du plan de vol initial afin d’assurer plus de se´curite´. La
dernie`re e´tape permet d’inte´grer les perturbations dues au vent et cal-
culer la position suivante du drone.
Dans la suite, nous montrons comment la position suivante du
drone est calcule´e en fonction de la position actuelle estime´e, et com-
ment les erreurs dans l’estimation peuvent conduire le drone a` pe´ne´trer dans des zones interdites.
2.3.1 Calcul de la position suivante
Figure 4 – Difficulte´s sur la localisation du drone et les positions errone´es
Nous expliquons maintenant comment la prochaine position du drone est calcule´e en fonction
de la position actuelle. En particulier, nous montrons que l’impre´cision dans l’estimation peut
conduire le drone a` pe´ne´trer dans une zone interdite.
Dans un souci de simplicite´, nous supposons que le drone se de´place seulement dans le plan
et que des impre´cisions apparaissent uniquement sur un des axes (x ou y). La figure 4 illustre
la situation. Supposons que le plan de vol envisage´ consiste a` aller d’un point A a` un point B.
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Conside´rons aussi que la position actuelle du drone est exactement en A mais que la position
estime´e (prenant en compte les impre´cisions des capteurs et du filtre) est en A′. Par conse´quent,
le PID essayera de corriger la de´viation actuelle en changeant l’angle du drone de fac¸on a` le
ramener vers B. Cependant, puisque le drone est effectivement en A, la correction va plutoˆt
le conduire vers la position B′ donc dans une zone interdite. Heureusement, l’estimation de la
position se fait plusieurs fois entre A et B en fonction de la fre´quence f du filtre. Donc, une
nouvelle position sera estime´e avant d’atteindre B′, avec l’espoir d’une meilleure pre´cision, qui
permettra au PID de recorriger la trajectoire. Nous devons aussi tenir compte du fait que la
vitesse du drone est aussi calcule´e par rapport au plan de vol ; ce qui permet d’obtenir le temps
et la distance restants avant le point de controˆle suivant. Nous montrons maintenant comment
nous pouvons calculer la zone de se´curite´ qui sera atteinte par le drone avant que sa position
ne soit de nouveau estime´e. Dans la Figure 4 cette zone est repre´sente´e par la distance Sn.
Soit Sanswer la distance que parcourt le drone avant l’estimation d’une nouvelle position. Soit
V la ve´locite´ du drone, qui est calcule´e par le PID afin d’atteindre B a` temps, i.e. pre´cise´ment
en T unite´s de temps. Nous avons V = A′B/T , et Sanswer = V/f = (A′B)/(T ∗ f). Finalement
AA′/A′B = Sn/Sanswer, et donc
Sn =
AA′
T∗f .
Notons que la de´viation re´sultante est directement proportionnelle a` AA′/f , d’ou` la ne´cessite´
de tenir compte du compromis entre pre´cision et rapidite´ du filtre afin d’optimiser la probabilite´
de ne jamais rentrer dans une zone dangereuse. La prise en compte du vent suit un calcul
similaire que celui qui vient d’eˆtre pre´sente´ ; cela nous a permis d’inte´grer les parame`tres du
vent dans notre mode`le.
2.4 Le mode`le global final du drone
Le mode`le global du syste`me de controˆle de vol du drone est pre´sente´ dans la figure 5. Le but
de ce mode`le est de repre´senter les calculs qui ont lieu dans le FCS afin d’adapter la trajectoire du
drone au plan de vol pre´vu, en fonction des impre´cisions des estimations des mesures de position
et d’orientation aussi bien que des perturbations par le vent. Dans ce mode`le, la position exacte
du drone est encode´e avec les trois coordonne´es dans l’espace ; ces coordonne´es sont ensuite
compare´es avec le plan de vol pour de´cider a` quelle zone de se´curite´ elles correspondent. De`s
que le drone a atteint une zone interdite (les zones 4 ou 5), le calcul s’arreˆte. Le mode`le utilise
plusieurs parame`tres probabilistes. Les parame`tres FilterProba1, FilterProba2, FilterProba3,
FilterProba4 et FilterProba5 repre´sentent la pre´cision de la position et de l’orientation estime´es
par le filtre et les capteurs. Le choix probabiliste re´sultant, repre´sente´ dans la boˆıte e´tiquete´e
Filter Computation donne alors la distance entre la position exacte et celle estime´e du drone.
Ce choix est suivi par un calcul dans la boˆıte e´tiquete´e Safety Zone Computation qui calcule
les coordonne´es exactes de la prochaine position du drone, et permet de de´cider a` quelle zone
de se´curite´ appartient cette position. Lorsque le vent n’est pas pris en compte, le re´sultat de
ce calcul est suffisant pour de´cider si le mode`le doit poursuivre son de´roulement. Lorsque le
vent est pris en compte, une autre e´tape suit, elle est indique´e par la boˆıte e´tiquete´e Wind
Computation ; d’autres parame`tres probabilistes y sont utilise´s pour de´cider de la force du
vent (nous supposons une direction constante) et une nouvelle position tenant compte de ces
perturbations est calcule´e. Finalement, la zone de se´curite´ a` laquelle appartient cette dernie`re
position est calcule´e et si elle est une zone suˆre le mode`le continue avec le calcul d’une autre
position.
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Figure 5 – Fonctionnement global du
FCS
La fre´quence du filtre ainsi que les positions et
distances des points de controˆle dans le plan de vol
sont donne´s comme entre´es du mode`le. La position
du point de controˆle dans le plan de vol permet de
calculer la vitesse du drone, alors que la fre´quence
du filtre permet de fixer le nombre d’estimations de
positions qu’il y aura dans un plan de vol donne´ (i.e.
le nombre maximum d’ite´rations que le mode`le doit
effectuer).
3 Model Checking statistique
parame´trique
Comme introduit pre´ce´demment, nous avons
de´veloppe´ un mode`le probabiliste parame´trique pour
repre´senter le comportement de notre drone en fonc-
tion d’un plan de vol donne´. Nous pre´sentons main-
tenant la the´orie ne´cessaire pour calculer formelle-
ment les probabilite´s pour qu’un drone ayant un plan
de vol, entre dans une zone interdite. Nous com-
menc¸ons par rappeler les bases d’une technique clas-
sique de ve´rification qui est le model checking sta-
tistique (SMC), puis nous introduisons le formalisme
de mode´lisation que nous avons utilise´ : les chaˆınes
de Markov parame´tre´es (parametric Markov Chains-
pMCs), et finalement nous montrons comment SMC
peut eˆtre adapte´ pour ce formalisme.
3.1 Model Checking statistique
Rappelons qu’une chaˆıne de Markov (MC) est un
mode`le purement probabiliste M = (S, s0, P ), ou` S est un ensemble d’e´tats, s0 ∈ S est l’e´tat
initial, et P : S×S → [0, 1] est la fonction de transition probabiliste qui, e´tant donne´ un couple
d’e´tats (s1, s2), donne la probabilite´ d’aller de s1 a` s2. Dans cette section, nous allons utiliser
la terminologie classique des Chaˆınes de Markov [2].
Le Model Checking statistique standard [23] est une technique d’approximation qui permet
de calculer une estimation de la probabilite´ pour qu’un syste`me purement probabiliste satisfasse
une proprie´te´ donne´e 4. En particulier, la technique de Monte Carlo utilise des e´chantillons des
exe´cutions de longueur l, Γ(l), d’une MC donne´eM pour estimer la probabilite´ queM satisfasse
une proprie´te´ line´aire borne´e donne´e. Elle peut aussi eˆtre utilise´e pour approximer la valeur
espe´re´e pour une certaine fonction de re´compense r sur les exe´cutions Γ(l) deM. Pour donner
une intuition, nous rappelons brie`vement comment fonctionne la me´thode standard d’analyse
de Monte Carlo dans le contexte du model checking statistique de chaˆınes de Markov. Dans ce
contexte, nous avons un ensemble de n e´chantillons des exe´cutions de la chaˆıne de Markov. Ces
exe´cutions sont ge´ne´re´es de fac¸on ale´atoire en utilisant la distribution de probabilite´ de´finie a`
4. Des techniques spe´cifiques des SMC permettent aussi d’estimer la satisfaction de proprie´te´s qualita-
tives [18].
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travers la chaˆıne de Markov. Chacune de ces exe´cutions est e´value´e, fournissant une valeur en
fonction de la fonction de re´compense r.
Selon la loi des grands nombres [21], la valeur moyenne des e´chantillons fournit un bon
estimateur pour la valeur attendue de la fonction de re´compense r sur les exe´cutions de la
chaˆıne donne´e. De plus, le the´ore`me central limite (ou the´ore`me de la limite centrale) fournit un
intervalle de confiance qui de´pend seulement du nombre d’e´chantillons (pourvu que ce nombre
soit suffisamment grand).
3.2 Les chaˆınes de Markov parame´tre´es (pMC)
Les chaˆınes de Markov ne sont pas approprie´es a` l’analyse de plans de vol de drones car les
mode`les de´veloppe´s dans ce contexte sont sujets a` des donne´es incertaines que nous traitons a`
l’aide de parame`tres tels que la pre´cision des estimations de position et d’orientation et aussi
la force du vent. Les mode`les re´sultants ne sont donc pas purement probabilistes puisqu’ils
sont parame´tre´s. En conse´quence nous avons besoin de mode`les plus expressifs qui prennent en
compte les parame`tres de probabilite´, tels que les chaˆınes de Markov parame´tre´es (Parametric
Markov Chains) (voir par exemple [1]).
Une pMC est un n-uplet M = (S, s0, P,X) ou` S est un ensemble fini d’e´tats, s0 ∈ S est
l’e´tat initial, X est un ensemble fini de parame`tres, et P : S×S → Poly(X) est une fonction de
transition probabiliste et parame´trique, exprime´e comme un polynoˆme sur X. Une valuation de
parame`tres est une fonction v : X→ [0, 1] qui affecte des valeurs aux parame`tres. Une valuation
v est valide par rapport a` une pMCM lorsque, en y remplac¸ant les parame`tres par leur valeurs,
on obtient une chaˆıne de Markov MC (i.e. la somme des probabilite´s en sortie de tout e´tat est
e´gale a` 1). Lorsque v est une valuation de parame`tres valide par rapport a` M, on note Mv la
chaˆıne de Markov re´sultant.
E´tant donne´ une pMCM, une exe´cution ρ deM est une se´quence d’e´tats s0s1 . . . telle que
pour tout i ≥ 0, P (si, si+1) 6= 0 (i.e. la probabilite´ est soit une constante re´elle strictement
positive, soit une fonction des parame`tres). De la meˆme fac¸on que pour les MCs, nous notons
ΓM(l) l’ensemble de toutes les exe´cutions de longueur l et ΓM l’ensemble de toutes les exe´cutions
finies. Notons que pour toute valuation valide v, ΓMv (l) ⊆ ΓM(l) puisque la valuation de
certaines transitions peut eˆtre nulle (transition avec la probabilite´ 0).
3.3 SMC parame´trique
Le model checking statistique (SMC) standard ne peut pas eˆtre utilise´ tel quel pour les
pMC du fait de la nature des parame`tres. En effet nous ne pouvons pas fournir des e´chantillons
selon les transitions probabilistes parame´tre´es. Mais heureusement, la the´orie sous-jacente au
SMC peut eˆtre e´tendue pour prendre en compte des parame`tres. La me´thode que nous pro-
posons dans la suite est similaire a` la technique nomme´e importance sampling—e´chantillonage
pre´fe´rentiel— [21]. Le but de cette technique est d’e´chantillonner un syste`me stochastique en
utilisant une distribution de probabilite´ choisie (diffe´rente de celle donne´e dans le syste`me)
et de compenser les re´sultats en utilisant un coefficient de vraissemblance (likelihood ratio)
afin d’estimer une mesure en fonction de la distribution initiale. Dans le contexte du SMC,
l’e´chantillonnage pre´fe´rentiel a surtout e´te´ utilise´ pour estimer la probabilite´ d’e´ve´nements
rares [3] ou pour re´duire le nombre d’e´chantillons ne´cessaires pour obtenir un certain niveau de
garantie [14]. Cette technique a aussi e´te´ utilise´e dans le contexte de chaˆıne de Markov a` temps
continu parame´tre´ pour estimer la valeur d’une fonction d’objectif donne´e, sur tout l’espace
d’e´tats du parame`tre tout en utilisant un nombre re´duit d’e´chantillons [4]. Cependant, a` notre
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connaissance, la technique d’e´chantillonage pre´fe´rentiel n’avait jamais e´te´ utilise´e pour obtenir
des fonctions symboliques des parame`tres, comme nous le proposons ici.
L’intuition de la me´thode de model checking parame´trique statistique que nous propo-
sons est de fixer les probabilite´s de transition a` une fonction arbitraire f que nous appelons
normalization function, et d’utiliser ces probabilite´s de transition pour produire des e´chantillons
de la chaˆıne de Markov probabiliste M.
Cependant, au lieu d’e´valuer les exe´cutions obtenues en utilisant directement la fonction de
re´compense r, nous de´finissons une nouvelle fonction de re´compense parame´trique r′ qui tient
compte des probabilite´s de transition parame´triques. Nous montrons alors que pour toute va-
luation de parame`tre v, l’e´valuation de la valeur moyenne de r′ sur un ensemble d’e´chantillons
est un bon estimateur de la valeur de re´compense r attendue sur Mv. Le the´ore`me central
limite [21] permet aussi de fournir des intervalles de confiance parame´triques, mais nous ne
de´taillons pas cela ici (voir par exemple [7] pour plus de de´tails a` ce sujet).
Le choix de la fonction de normalisation est crucial. En particulier, les re´sultats pre´sente´s
ci-dessous exigent que la structure de graphe de la chaˆıne de Markov obtenue avec cette fonction
soit identique a` celle de la chaˆıne de Markov obtenue en utilisant la valuation de parame`tres
choisie. Le lecteur trouvera plus de de´tails dans [7]. Dans la suite, nous conside´rons uniquement
des valuations de parame`tres qui affecte des probabilite´s non nulles aux transitions parame´tre´es.
Puisque nous utilisons une fonction de normalisation uniforme, les graphes des MCs obtenus
sont identiques ; c’est la garantie que les re´sultats pre´sente´s ci apre`s sont bien ceux attendus.
Soit Pa : ΓM → Poly(X) une fonction de re´compense parame´trique, pour toute valuation
valide v et toute exe´cution ρ ∈ ΓMv on a PMv (ρ) = Pa(ρ)(v).
Pour toute fonction de normalisation valide f et toute exe´cution ρ ∈ ΓM, conside´rons une
fonction de re´compense parame´trique r′ telle que r′(ρ) = Pa(ρ)PMf (ρ)r(ρ).
Soit ρ ∈ ΓMf (l) un e´chantillon ale´atoire de Mf et soit Y la variable ale´atoire de´finie par
Y = r′(ρ), les calculs suivants de´montrent que, pour toute valuation valide v telle que Mf et
Mv ont la meˆme structure, on a E(Y )(v) = ElMv (r).
E(Y )(v) =
( ∑
ρ∈ΓMf (l)
PMf (ρ)y(ρ)
)
(v) =
( ∑
ρ∈ΓMf (l)
PMf (ρ)
Pa(ρ)
PMf (ρ)
r(ρ)
)
(v)
=
∑
ρ∈ΓMf (l)
Pa(ρ)(v)r(ρ) =
∑
ρ∈ΓMf (l)
PMf (ρ)r(ρ)
=
∑
ρ∈ΓMv (l)
PMf (ρ)r(ρ) = ElMv (r)
(1)

Notre adaptation de la technique de Monte Carlo pour les pMC consiste ainsi a` estimer la valeur
attendue de Y pour obtenir un bon estimateur correspondant aux attentes de la fonction r.
Soit ρ1, . . . , ρn un ensemble de n exe´cutions de longueur l deMf . Soit Yi la variable ale´atoire
a` valeurs dans Poly(X) telle que Yi = r′(ρi). Notons que les Yi sont des copies inde´pendantes
de la variable ale´atoire Y , elles sont par conse´quent distribue´es de fac¸on identique.
Soit γ la fonction parame´trique donnant leur valeur moyenne. A travers ces re´sultats, pour
toute valuation valide v telle que Mv et Mf ont la meˆme structure, ElMv (r) = E(Y )(v) =
E(
∑n
i=1 Yi/n)(v) = γ(v). Notre approximation parame´trique de la valeur attendue est par
conse´quent : γ̂ =
∑n
i=1 Yi/n.
Dans la suite nous utiliserons le model checking statistique parame´trique pour ve´rifier le
mode`le formel construit pour le drone.
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4 Imple´mentations, expe´rimentations et re´sultats
(a) (b)
(c) (d)
Figure 6 – De´veloppement incre´mental du mode`le
SMC
Nous avions introduit notre mode`le
formel complet dans la section 2 sous
la forme d’un automate ; nous expli-
quons maintenant comment nous avons,
de fac¸on incre´mentale, imple´mente´ et
ame´liore´ le mode`le en nous servant
de diffe´rents formalismes et outils de
model checking. A chaque e´tape de
l’imple´mentation du mode`le, nous mon-
trons les insuffisances qui ont conduit a`
l’e´tape suivante. Les diffe´rentes e´tapes
de l’imple´mentation sont illustre´es dans
dans la figure 6.
En premier, une version partielle sans
parame`tres du mode`le formel de la sec-
tion 2.3 a e´te´ imple´mente´e en utilisant
l’outil PRISM [16]. Cette premie`re ver-
sion illustre´e dans la figure 6a, corres-
pond a` un plan de vol tre`s simple al-
lant directement d’un point A a` un
point B en T unite´s de temps. Dans
ce contexte, on estime a` T ∗ f le
nombre de positions de controˆle in-
terme´diaires, avec f la fre´quence du
filtre. Les dimensions conside´re´es pour
les 5 zones de se´curite´ sont respec-
tivement 20m, 40m, 60m, 80m et
100m.
Comme indique´ dans la section 2, le
filtre nettoie les bruits qui perturbent les donne´es provenant des capteurs. Dans cette premie`re
version, nous n’avons conside´re´ que des de´viations le long de l’axe des ordonne´es (y). A chaque
e´tape de calcul, la position brute (impre´cise) donne´e par le filtre est estime´e en utilisant la
pre´cision du filtre et des capteurs (comme une unique variable a` valeur re´elle), et est compare´e
a` la position pre´vue par le plan de vol. La zone de se´curite´ est infe´re´e a` partir de la distance entre
la position calcule´e par estimation et la position pre´vue dans le plan de vol. Si le drone entre
dans la zone 4 ou dans la zone 5, le calcul s’arreˆte. Dans ce premier mode`le, la pre´cision du filtre
est probabiliste mais non parame´tre´e, i.e. les valeurs de probabilite´ sont directement encode´es
dans le mode`le. Ces valeurs re´sultent d’une se´rie d’expe´rimentations pre´liminaires effectue´es a`
l’aide d’un controˆleur de vol (disposant d’un filtre EKF) fixe´ sur le tapis roulant d’une chaˆıne
de production ayant un parcours (avec des points) pre´de´fini et en boucle, ces valeurs ont e´te´
adapte´es ensuite pour refle`ter des conditions de vol re´alistes.
Puisque notre but est d’e´tudier le meˆme proble`me avec diffe´rentes probabilite´s de pre´cision,
nous avons change´ les valeurs des probabilite´s par des parame`tres et avons ressoumis ce nouveau
mode`le a` l’e´tude avec PRISM. Mais, du fait des variables a` valeurs re´elles utilise´es dans le mode`le
et des nombreux calculs interme´diaires, PRISM n’e´tait pas capable d’analyser ce mode`le et
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explose apre`s 2 heures de calculs infructueux. Au vu de ces limitations avec l’outil PRISM, nous
avons entrepris l’imple´mentation de notre mode`le avec PARAM [12], un model checker pour
les chaˆınes de Markov a` temps dicret parame´trique. PARAM est efficace et permet de calculer
la probabilite´ de satisfaire les proprie´te´s donne´es en termes de polynoˆmes ou de fonctions
rationnelles des parame`tres. Mais, de la meˆme manie`re que PRISM, PARAM aussi e´choue dans
l’analyse de la version actuelle de notre mode`le.
A ce stade, puisque PRISM et PARAM ont e´choue´ pour l’analyse de notre plus simple
mode`le du fait de sa complexite´ relative, nous avons de´cide´ d’utiliser une autre approche base´e
sur le model checking statistique parame´tre´ (PSMC). Pour cela, nous avons de´veloppe´ un outil
prototype 5. Dans ce contexte, notre mode`le a e´te´ implante´ comme un programme python
utilisant des variables a` valeurs re´elles aussi bien pour les positions du drone que pour les
probabilite´s. Il s’en suit que le PSMC est particulie`rement efficace, et a pu analyser notre
mode`le (en effectuant plus de 20k simulations) en moins d’une minute. Nous avons alors de´cide´
de poursuivre nos expe´rimentations avec cet outil, et avec des versions raffine´es de notre mode`le.
Dans la seconde version du mode`le, illustre´e par la figure 6b, nous avons conside´re´ aussi des
de´viations sur l’axe des abscisses (x). Cela ne constitue pas un proble`me dans le cadre d’un
plan de vol direct, mais cela peut devenir important de`s lors que le plan de vol contient des
courbures (comme illustre´ dans la figure 1). En effet dans ce contexte, les de´viations le long
de l’axe des x (par exemple si le drone prend du retard) pourraient aboutir au fait que le PID
de´cide de couper la trajectoire et aller vers le point C avant meˆme d’atteindre B, provoquant
ainsi une trajectoire passant par les zones interdites. La` encore, notre outil a pu analyser ce
mode`le en un temps tre`s court.
En ce qui concerne la troisie`me version du mode`le comme cela est illustre´ dans la figure 6c,
nous avons ajoute´ dans le plan de vol, comme illustre´ par la figure 1, un troisie`me point cible qui
n’est pas aligne´ avec les deux autres. Dans cette troisie`me version, l’impre´cision des estimations
de position le long des x, peut aussi faire prendre du retard au drone et lui faire de´cider de
couper le plan de vol comme explique´ ci dessus.
Finalement la dernie`re version du mode`le illustre´e par la figure 6d, prend en compte les
perturbations dues au vent. Nous supposons ici que la direction du vent est constante mais que
sa force est un parame`tre. Cela nous permettra d’e´tudier le bon compromis entre la capacite´
du filtre et la fre´quence en fonction des conditions me´te´orologiques. Cette dernie`re version est
la plus complexe que nous avons e´tudie´e, et elle a pris plus de temps d’analyse que pour les
versions pre´ce´dentes. Avec notre outil prototype, l’analyse de 10K simulations a dure´ 190s alors
que pour ce meˆme nombre de simulations, elle n’avait dure´ que 28s dans le cas ou` le parame`tre
du vent n’e´tait pas traite´ 6.
Les re´sultats de notre prototype sont sous forme de polynoˆmes dont les termes sont les pa-
rame`tres du mode`le d’entre´e. Etant donne´ le nombre de parame`tres, la taille du mode`le et la lon-
gueur des simulations conside´re´es, ces polynoˆmes sont relativement e´normes et par conse´quent
difficiles a` pre´senter ici. L’exemple ci-apre`s est une partie du polynoˆme en sortie repre´sentant
la probabilite´ pour qu’un drone entre dans les zones 4 ou 5 en utilisant notre dernier mode`le :
0.43 ∗ ProbaF ilter3 ∗ ProbaWind1 + 0.16 ∗ ProbaF ilter3 ∗ ProbaWind2
+ 0.17 ∗ ProbaF ilter3 ∗ ProbaWind3 + 0.28 ∗ ProbaF ilter3 ∗ ProbaWind4
+ 0.85 ∗ ProbaF ilter4 ∗ ProbaWind1 + . . .
5. disponible ici : https ://github.com/paulinfournier/MCpMC, de´veloppe´ par P.Fournier, un des co-auteurs
6. Pour des raisons de confidentialite´ lie´es a` l’entreprise partenaire, nous ne diffusons pas les mode`les
complets expe´rimente´s dans l’outil, mais les versions pre´ce´dentes avec PRISM et PARAM se trouvent sur
https://github.com/br4444/modelPrism/tree/master
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Table 1 – Re´sultats des expe´rimentations
Model 10k 20k 50k
V1 V2 V1 V2 V1 V2
Running time 6c 28s 51-54s 142-143s
Scenario 1 6c 4.99% 5.09% 4.74% 5.10% 4.91% 4.98%
Conf. interv. ±0.85% ±0.82% ±0.55% ±0.56% ±0.36% ±0.37%
Scenario 2 6c 10.38% 10.04% 9.82% 10.05% 9.95% 9.81%
Conf. interv. ±1.15% ±1.12% ±0.79% ±0.80% ±0.51% ±0.51%
Running time 6d(np) 28s 53-54s 149-155s
Scenario 1 6d(np) 5.44% 5.31% 5.61% 5.21% 5.59% 5.47%
Conf. interv. ±0.98% ±0.86% ±0.69% ±0.64% ±0.42% ±0.43%
Scenario 2 6d(np) 10.8% 10.9% 10.8% 10.8% 10.9% 10.7%
Conf. interv. ±1.35% ±1.32% ±0.91% ±0.92% ±0.57% ±0.57%
Running time 6d(p) 185-190s 311-314s 612-621s
Scenario 1 6d(p) 4.95% 5.97% 5.28% 6.62% 4.16% 5.61%
Conf. interv. ±5.22% ±5.71% ±4.71% ±6.25% ±1.86% ±4.38%
Scenario 2 6d(p) 9.55% 9.87% 10.3% 11.3% 9.57% 10.7%
Conf. interv. ±8.40% ±7.86% ±7.04% ±7.89% ±5.29% ±3.99%
Au lieu de pre´senter les polynoˆmes re´sultats, nous pre´sentons uniquement l’e´valuation de ces
polynoˆmes avec des valeurs re´alistes des parame`tres. Nous avons de´fini deux sce´narios (Scenario
1, Scenario 2) avec un ensemble de parame`tres pour chacun. Pour les deux sce´narios ProbaF0
(resp ProbaF1, ProbaF2, ProbaF3, ProbaF4) mode´lise la probabilite´ que la position estime´e
soit de 0 a` 2m (resp. 2− 4m, 4− 6m, 6− 8m, 8− 10m) de la position effective. Dans le premier
sce´nario, nous avons fixe´ ces valeurs a` 0.15/0.3/0.4/0.1/0.05 et a` 0.1/0.25/0.35/0.2/0.1 pour le
second. Selon les expe´rimentations mene´es chez PIXIEL, le premier sce´nario est plus re´aliste
que le second. De fac¸on similaire, les parame`tres du vent correspondent a` la probabilite´ d’avoir
une force de vent de 0− 20km/h, 20− 30km/h, 30− 50km/h et 50− 70km/h respectivement ;
et ils ont e´te´ de´finis a` 0.55/0.43/0.01/0.01 (ce qui correspond a` un temps typique de la re´gion
de Nantes) pour les expe´rimentations. Dans les deux sce´nario, la zone 4 (resp. zone 5) est situe´e
a` 8m (resp. 50m) du plan de vol.
Nous avons synthe´tise´ dans le tableau 1, les re´sultats de l’exe´cution des simulations pour les
deux sce´nario ; la simulation avec PSMC est effectue´e avec 10k, 20k et 50k e´chantillons. Chaque
fois, un polynoˆme est calcule´ puis e´value´ en utilisant les parame`tres. Pour illustrer la stabilite´
de nos re´sultats malgre´ leur nature statistique, chaque sce´nario est joue´ deux fois (indique´ par
les e´tiquettes V1, V2 dans le tableau). Les valeurs reporte´es dans le tableau 1, repre´sentent la
probabilite´ pour que le drone atteigne les zones 4 ou 5 pendant son vol. Les valeurs de l’intervalle
de confiance (Conf. interv.) sont calcule´es avec une me´thode de´crite dans [7].
Nous avons effectue´ des expe´rimentations avec les mode`les formels pre´sente´s dans la figure 6c
(sans le parame`tre du vent) et dans la figure 6d (avec le vent) sur un plan de vol semblable a`
celui de la figure 1, pour une dure´e totale de vol de 5s et une fre´quence de filtre de 1Hz. Nous
avons conside´re´ deux versions du mode`le donne´ dans la figure 6d : la version e´tiquette´e (np) ou`
la force du vent est inte´gre´e directement dans le mode`le comme une probabilite´ constante, ce
qui aboutit a` un polynoˆme ou` les variables repre´sentent uniquement la pre´cision des positions
estime´es ; la version (p) ou` la force du vent est inte´gre´e dans le mode`le sous forme de parame`tres
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variables, permettant ainsi d’e´valuer et d’optimiser le polynoˆme obtenu avec n’importe quelle
force de vent. Notons que les re´sultats de la premie`re version sont plus pre´cis car le polynoˆme
est produit de fac¸on plus efficace et il a moins de variables. Selon que nous soyons inte´resse´s
par des informations spe´cifiques ou ge´ne´riques concernant les conditions me´te´orologiques, nous
pouvons utiliser la premie`re ou la seconde version. Notons aussi que, les probabilite´s d’entrer
dans les zones interdites sont relativement e´leve´es ; ce n’est pas surprenant puisque la zone 4 est
a` 8m de la trajectoire envisage´e et la pre´cision de l’estimation de la position peut aller jusqu’a`
10m. Ces valeurs ont e´te´ choisies aussi grandes de fac¸on de´libe´re´e pour notre e´tude, mais elles
peuvent eˆtre choisies plus proche de la re´alite´ lorsqu’on veut analyser le mode`le re´el.
5 Conclusion et travaux futurs
Nous avons pre´sente´ un mode`le formel pour l’e´tude de la suˆrete´ de drone en mode de vol
automatique et avec un plan de vol pre´de´fini. Ce mode`le est construit a` l’aide de chaˆınes
de Markov parame´tre´es ; il prend en compte la pre´cision des estimations de la position et
de l’orientation en utilisant les capteurs, les filtres et aussi les perturbations lie´es au vent.
Nous avons aussi propose´ une nouvelle technique de ve´rification pour les mode`les probabilistes
parame´tre´s : ils s’agit du model checking statistique parame´tre´ (parametric Statistical Model
Checking). Cette nouvelle technique a e´te´ implante´e dans un outil prototype. Alors que les outils
les plus au point dans la communaute´, comme PRISM et PARAM ont le time out pendant la
ve´rification de la version simpliste de notre mode`le, nous avons re´ussi avec notre prototype a`
ve´rifier en moins de 12 minutes la plus complexe des versions du mode`le.
En perspective, nous projetons de continuer a` ame´liorer notre mode`le pour inte´grer la
fre´quence du filtre comme parame`tre du mode`le. La prise en compte de tous ces parame`tres
nous permettra d’avoir la probabilite´ parame´trique pour entrer dans des zones dangereuses en
fonction de la fre´quence du filtre et de la pre´cision des probabilite´s.
L’e´tude et l’optimisation de ces probabilite´s parame´triques permettront a` l’entreprise
PIXIEL d’affiner le compromis entre la fre´quence du filtre et la pre´cision afin de choisir ju-
dicieusement en fonction des vols a` effectuer, les bons composants de drone a` utiliser.
Remerciements : Nous remercions vivement M. Benoˆıt Delahaye pour ses suggestions et ses pre´cieux
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